USO DE DESCOMPOSICIONESATOMICAS PARA LA MEJORA DEL
MODELADO SINUSOIDAL EN CODIFICACION DE AUDIO

Pedro Vera', Nicolas Ruiz', Manuel Rosa?, José Curpian®, José Pifieiro?

'Departamento de Electronica,
E.U.P. Linares, Universidad de Jaén.
23700 Linares— Jaén
E-mail: { pvera,nicolas,curpian} @ujaen.es

ABSTRACT

In this paper, matching pursuit algorithm is applied to
perform atomic descompositions with sinusoidal basis on
audio segments. Sinusoidal modeling usually is based on
spectral peak picking by searching the FFT's maximum in
each iteration. This searching go fast but has amplitude and
phase errors, therefore it is necessary too many iteration to
get anoisy residual. We propose use atomic descomposition
based on matching pursuit to calculate sinusoidal modeling.
This agorithm gets reduce the iterations to obtain similar
noisy residual. However, the complexity increase. With this
method we minimize number of tonesin an audio segment.

I.INTRODUCCION

La codificacién de sefiales musicales con calidad
CD se ha convertido en una tecnologia clave para €l
desarrollo de sistemas eficientes de almacenamiento y
transmision de informacion audiovisual. El objetivo bésico
gue persiguen la mayoria de los codificadores de audio es
conseguir codificacion transparente de sefiales musicales en
formato CD (705.6 kbps por cana) con tasas binarias lo
més reducidas posibles.

La mayoria de los codificadores de audio se
apoyan en dos principios bésicos: 1) Eliminacion de la
redundancia estadistica presente en la sefid, y 2)
Aprovechamiento del fendmeno de enmascaramiento del
sistema auditivo humano. Las técnicas de codificacion por
transformada o en subbandas tradicionales han sido las
herramientas habituales para |a codificacion basada en estos
principios. Varias de estas técnicas han contribuido al
desarrollo de los estéandares de codificacion de audio
ISO/MPEG.

Recientemente han aparecido un conjunto de
codificadores que utilizan, al menos como parte del proceso
de andlisis de la sefial de audio, un estudio paramétrico de la
sefial. Asi, hay codificadores [3] que extraen las frecuencias
de mayor energia dentro de cada segmento de audio,
realizando un tratamiento convenciona del residuo. En
otros casos, se sustituyen algunas bandas de la transformada
por ruido sintético [2], herramienta incluida incluso en el
estdndar MPEG2-AAC.

El uso de descomposiciones atémicas con distintas
bases puede ser una herramienta interesante para
parametrizar la sefial de audio [1] y conseguir, de esta
manera, reducir al maximo el bit rate necesario para
conseguir una calidad transparente. En este articulo se
presenta el desarrollo del algoritmo matching pursuit para
implementar la descomposicion atémica con bases
sinusoidales. De esta manera se consiguen evitar 10s errores
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de fase y amplitud que aparecen en el estudio tona
tradicional basado en la busqueda de maximos en la FFT de
lasefial.

I1. MODELADO SINUSOIDAL TRADICIONAL.

El modelado sinusoidal se basa en la extraccion
dentro de cada segmento de las componentes espectrales
significativas de la sefid. Como resultado se obtienen un
conjunto de tonos denominados parciales. Cada parcial esta
definido por su amplitud, frecuencia y fase. La sefial de
entrada se puede descomponer como suma de la parte tonal
y un residuo que generalmente es la parte ruidosa de la sefial

X[n] = i A.cos(2r fn+¢, )+r[n] @

Donde N es e nimero de parcides significativos
considerados en cada segmento de audio.

Para extraer este conjunto de parciaes
tradicionamente se utiliza la extraccion de picos
espectrales. Esta extraccion no es mads que un algoritmo
iterativo. En cada iteracion se busca € maximo de la
amplitud FFT de la sefia de entrada. Para poder distinguir
picos sinusoidales proximos es necesario sobremuestrear la
FFT de la sefiadl. Ademas, para no confundir parciales con
I6bulos laterales producidos por el enventanado de la sefial,
se utilizan ventanas que minimizan la aparicion de l6bulos,
como la ventana de Hamming. De esta forma en la primera
iteracion se parte de la FFT sobremuestreada de la sefia
enventanada, se calcula el valor del maximo del médulo, de
donde se extrae la frecuencia, amplitud y fase del primer
parcial. Se resta, en frecuencia, un tono de estas
caracteristicas, siendo el resultado la entrada de las
siguientes iteraciones. Asi en cada iteracion se obtiene un
tono y un residuo de potencia cada vez menor.

La consideracion de un parcial como significativo
depende de la implementacion que haga el codificador. Asi,
se pueden tener en cuenta distintos criterios. Uno de ellos es
suponer  significativos los  tonos  perceptualmente
importantes [2], o simplemente, que € residuo que se
obtenga sea una sefial aleatoria con propiedades estadisticas
ruidosas.

En la literatura aparecen algoritmos de extraccion
tonal algo mas complejos. En [3] se propone multiplicar la
sefial por una serie de M ventanas ortogonales, y obtener M
transformadas diferentes, extrayendo como tono el maximo
comun de todas ellas. Con esto se evita detectar un |ébulo
lateral como parcial, por las caracteristicas de las ventanas
utilizadas. Sin embargo, no se soluciona uno de los
problemas que aparecen: el error de fase y amplitud en cada
parcial. Esto ocurre porgque cada parcial se calcula como el
valor de amplitud y fase de la FFT sin mayor tratamiento.
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Como consecuencia, |a parte no tonal de la sefial, afectaala
extraccion de tonos, variando €l valor de amplitud y fase de
la FFT con respecto a parcial Optimo. Este efecto se
incrementa con €l nimero de iteraciones.

I11. APLICACION DEL ALGORITMO MATCHING
PURSUIT CON BASES SINUSOIDALES.

Una descomposicion atdmica es la descomposicion de
una sefial en un conjunto de bases, donde € diccionario de
bases utilizado es mayor que e minimo necesario. De esta
forma se puede conseguir la convergencia hacia la sefia de
un conjunto reducido de bases. El agoritmo matching
pursuit es una forma de implementar una descomposicién
atémica. Es un agoritmo iterativo en e que en cada
iteracion serestaala entrada la base que estd mas correlada
con la sefial y, por tanto, la que produce un resto o residuo
de menor energia. En cada iteracion e residuo que se
obtiene resultade

fwan]=riln]-oi-giln] (2

donde g; eslabase y o; la amplitud que minimiza la norma
dos (energia) de la sefial. La minimizacion de |[ri.f® es
equivalente a encontrar la amplitud o; que maximiza |oy* =
I<gi,r;>f para todas las bases, donde se suponen que las
bases tienen norma 1. El célculo de la correlacion con todas
las bases en cada iteracion se debe hacer a partir del célculo
anterior parareducir lacomplejidad a partir de la expresion

<g,li+1> = <g,1> - 05-<0,8> (3)

por lo que seria deseable guardar las correlaciones cruzadas
entre las bases del diccionario. Tras realizar N iteraciones
del agoritmo, la sefial se puede descomponer en

A0 =Yg, + 111l @

Para bases sinusoidales el agoritmo consistiria en
encontrar €l valor de oo maximo para cada frecuenciay fase
posibles. Se puede minimizar el coste computacional
considerando como bases exponenciales complejas. Asi, en
cada iteracion se resta al residuo la base exponencial y su
compleja conjugada (puesto que la entrada es real) que
minimizan la energia del resto. El resto en cada iteracion se
calcula como

iea[n] = 1[n]- o-gi[n] -05 g [n] (5)
risa[N] = r[n]- 2Re{ o4-gi[n]} (6)

Para este caso o; es un valor complejo que incluye lafase de
la exponencial. Su célculo queda, para cada frecuencia,
como

o m (1) ~(9.0) {.1)) @

Minimizar la norma de ||r,.4|I* es equivalente a maximinar la
expresion

max [4 Re{a (g ,r)}-2|e| -2 Re{alz <g‘ g >}] (8)

con respecto a o;. Se diminuye e coste computacional
puesto que hay que calcular o; por cada frecuencia, y no por
cada fase. Ademas, € célculo de la correlacion de la sefia

con las bases exponenciales complejas se reduce a realizar
una FFT. Tras N iteraciones la sefial se descompone ahora
en

X[n] = iZRe{ai g, H+rnl

donde g[n] es la base exponencia (frecuencia) en la
iteracion i, o; es su amplitud y fasey r[n] es el residuo tras
N iteraciones.

V. COMPARACION DE RESULTADOSY
CONCLUSIONES.

Se realiza una comparativa aplicando matching
pursuit y el método clasico de deteccion de picos con un
tamafio de segmento de 2048 muestras y 8192 frecuencias
distintas. Los resultados se muestran en latabla 1.

N°detonospor | 10 | 20 | 30 | 40 50 100
segmento
E2/E1 52| 6 | 65| 82| 134 | 407

Tabla 1. N° de tonos por segmentos y energia del residuo
del método tradiciona dividida entre el método propuesto.

Conforme crece €l n° de tonos extraidos en cada
segmento la division entre energias del residuo aumenta
Esto ocurre por el error de amplitud y fase en el método
tradicional. Sin embargo, €l método propuesto determina en
cada iteracion el parcial que minimiza la energia del
residuo. El inconveniente radica en un aumento del coste
computacional en un 110%, para € mismo ndmero de
iteraciones. Pero, para llegar a un residuo de la misma
potencia, € ndmero de tonos aumenta en e método
tradicional, en media, en un 155% para 50 parciales por
segmento. Este valor crece con €l nimero de parciales. Por
tanto, para llegar a un residuo de similar potencia el coste
computacional incluso se reduce algo (para 50 parciaes por
segmento).

Posteriores estudios han de incluir informacion
psicoaclsticaen el proceso de extraccion de tonos similares
a los propuestos en [2], para corroborar la validez del
método propuesto en un codificador basado en modelado
sinusoidal de la sefial.
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